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A Model to Determining the State of Degradation and 
Remaining Useful Life of Rotating Equipment, With a New 
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Condition assessment is one of the most significant techniques of equipment health, repairs, 
maintenance, and management. Prognostics and Health Managemen (PHM) methodology 
cycle is a developed form of Condition Based Maintenance (CBM). Condition assessment is the 
most important step of this cycle. In this study, based on the presented model, the Remaining 
Useful Life (RUL) is estimated using equipment condition assessment. Using the simulation 
and forecasting of a new feature for the vibration of the equipment (Kurtosis-Entropy) by 
Autoregressive Markov Regime Switching (AMRS) method, equipment health condition is 
determined. Prior to forecasting the condition of the equipment, the equipment degradation 
state is determined by the fuzzy C-means clustering method. Based on the current state of 
equipment and pre-determined state of degradation, the remaining useful life of the equipment 
is estimated. In order to evaluate the model, the experimental data from the FEMTO-ST 
Institute, which is provided to estimate the remaining useful life of the bearing, was used and 
the results of the study are compared with the rival models. The innovation of this paper is the 
use of fuzzy C-means, a new approach to evidence theory for data fusion, and the use of the 
Markov switching model for prediction.
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  دهیچک

و  اتمدیریت سلامت تجهیز های تکنیک ترین مهمپایش وضعیت یکی از 
. در چرخه متدلوژی استنگهداشت) مبتنی بر شرایط ( یراتتعمنگهداری و 

تری  یافته توسعهی شکل نوع بهکه  (PHM)بینی عیوب  یشپمدیریت سلامت و 
عنوان  ، ارزیابی وضعیت بهاست (CBM) برای نگهداشت مبتنی بر شرایط

آید. در این تحقیق مدلی ارائه شده است که  جزء این چرخه به شمار می ترین مهم
شاخص سلامت تخمین زده شود. در این مدل با استفاده از تعریف یک  (RUL) مانده باقیبا استفاده از ارزیابی وضعیت تجهیز، عمر مفید  توان مین مبتنی بر آ

آن  بینی پیشو  سازی شبیه، (Kurtosis-Entropy)برای ارتعاش تجهیز جدید 
سلامت ، وضعیت خودرگرسیونبا استفاده از مدل مارکوف رژیم سوئیچینگ 

بینی وضعیت تجهیز، مراحل زوال، با  د. پیش از پیششو تجهیز تعیین می
میانگین فازی تعیین شده است. مطابق با وضعیت  - C بندی خوشهاستفاده از 

 مانده باقیزوال، عمر مفید ه شد یینتع یشپاز  های وضعیتفعلی تجهیز و 
آزمایشگاهی  های دادهمنظور ارزیابی مدل از  . بهشود میتجهیز تخمین زده 

 ینگر یب مانده باقیعمر مفید  بینی پیشمنظور  که به FEMTO-STانیستیتوی 
شده است. رقیب مقایسه  های مدلو نتایج مطالعه با  فراهم شده، استفاده

ی فازی رویکرد جدیدی به تئوری بند خوشهاز  ماتواستفاده  این مقالهنوآوری 
و استفاده از مدل مارکوف رژیم سوییچینگ، برای  ها دادهشواهد برای تلفیق 

 بینی است. یشپ
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ترکیبی است از  (PHM)بینی عیوب  یشپمدیریت سلامت و 
نگهداشت (نگهداری و تعمیرات) و  شده شناختههای  یمتدلوژ
، (PM)یابی همچون نگهداشت پیشگیرانه  یبعهای  یکتکن

یژه نگهداشت و بهو  (RCM)نگهداشت مبتنی بر قابلیت اطمینان 
عبارت  پایش وضعیتیا پایش وضعیت.  (CBM)مبتنی بر شرایط 

ی که بر مبنای اطلاعات ا گونه بهاستخراج داده و پردازش آن،  است از
حاصله، تصمیمات مربوط به نگهداری و تعمیرات تجهیزات، 

و درنتیجه از اقدامات غیرضروری نگهداشت جلوگیری  اتخاذشده
 یودور توانند یم نگهداشت مبتنی بر شرایط های یکتکن .[1]شود
را فراهم  بینی عیوب یشپمدیریت سلامت و در  آگهی یشمدل پ
مدیریت سلامت و در  خرابی یسممکان وتحلیل یهتجزو  کنند
 یریتمد در) یرهو غ یری،بارگ ی،خستگ ی،(خوردگ بینی عیوب یشپ

 یتوضع یابیارز یی. به علت توانااست چرخه عمر محصول مؤثر
بینی  یشپمدیریت سلامت و  ی، حتخرابی بینی یشسلامت و پ

به  ینگهداره زمین درمدرن  های تکنیک یمبنا تواند می عیوب
  .[2]شمار آید

 یتوضع یینتع یمحققان سه روش متفاوت برا ی،کل طور به

و روش  خرابی یزیک، فمحور داده: دهند یارائه م یزاتتجه یبتخر
 یاهجعبه س یکصورت  به، تجهیز محور داده یکردرودر . [3]یبیترک
(مانند  شده یآور از اطلاعات جمع یمطور مستق که به شود می یرتفس

 ین. اکند یم یرا بررس یستم) رفتار سیرهفشار و غ یز،ارتعاش، نو
سیستم خراب نشده  که یزمانتا است که  یدها ینبر ا یمبتن، یکردرو

در این  نخواهد کرد. ییرشده از داده تغ استخراج های یژگی، واست
 یمناسب رفتار یها شده به اطلاعات و مدل پردازش یها دادهروش 
ها بر اساس  روش ینا که  ییآنجا . ازگردند میشده و تحلیل   یلتبد
 احلمر یژهو به یزات،تجه یندهرفتار آ بینی یشاست، در پ ها داده روند
  .[4]کنند یمقدرتمند عمل  عمر، یانیپا

 یشده برا اشاره یکردهایبر اساس رو یاریبس یقاتتاکنون تحق
شده است. تنوع در   انجام (RUL) مانده باقی یدعمر مف یابیارز

 یینتع یبرا یآمار یها و روش ینماش یادگیری ی،هوش مصنوع
 هایفرآیند، تا خرابی مانده باقی زمان مدت بینی یشو پ زوال
 توسعه داده است؛ مانده باقی یدمحاسبه عمر مف یرا برا یمختلف
ها با توجه به  روشبرخی از انواع این  [1] در مرجعمثال   عنوان به

 )ها یلها و جرثق ها، پمپ دنده شفت، چرخ ینگ،(بلبر یزاتنوع تجه
دوار،  آلات ینبخش در ماش ینتر . مهماست قرارگرفتهی موردبررس

سیستم ناشی از  های کارافتادگی از از %٥٥تا  ٤٥است و  ینگبلبر
 عمر بینی یشمقاله بر پ یندر ا. تمرکز ما [5]خرابی بلبرینگ است

  .است محور داده یکردبر اساس رو بلبرینگ مانده باقی یدمف
شده  اطلاعات استخراج ی، گاهمحور داده یکردرو های مزیتوجود  با

 یژهو را مشکل سازد. به گیری یمکننده باشد و تصم ممکن است گمراه
از اطلاعات (سنسورها) وجود دارد،  یمنابع مختلف که  یهنگام
یب با صورت جداگانه و در ترک استفاده از اطلاعات به یچگونگ
 نوسانات بالا و یگر،د ی. از سو[6]با مشکلاتی روبروست یکدیگر،

 های ویژگیاز  یکیمعمولاً  تغییر رژیم میانگین و واریانس
 یندر ا. [7]آید یدست م به یکیمکان یاست که از سنسورها یاطلاعات

کار، ما با  ینانجام ا ی. برایمدو موضوع تمرکز دار ینمقاله، ما بر ا
 یرا برا یکاو روش داده یکاز اطلاعات سنسور،  یبیاستفاده از ترک

بر  یشنهادی. روش پدهیم یارائه مخرابی یاتاقان  یتوضع تعیین
است. ما  یبند شفر و خوشه - دمپستر یبترک یناساس قوان

 یبرا (Autoregressive Markov Regime Switching) خودرگرسیونرکوف رژیم سوییچینگ ما از روش ینهمچن
 شده استخراجغیرخطی  سری زمانی ویژگیدر  یمرژ ییرتغ یساز مدل

  .کنیم یاستفاده م
مربوط به  ادبیات، ٢در بخش  صورت است: ینبدساختار مقاله 

، ٣شده است. در بخش  ارائه ها بلبرینگ برای مانده باقین عمر ییتع
 یاجرا یج، نتا٤شده است. در بخش  شرح داده یشنهادیروش پ
 گیری نتیجه ٥بخش در شده است و  ارائه یتجرب یها داده یمدل برا
  است. شده  عنوانمقاله 

  
  مرور ادبیات - ۲

ی بسیاری در خصوص تشخیص ها پژوهشاخیر  های سالدر 
تجهیزات دوار و مانده  باقیوضعیت سلامت و تعیین عمر مفید 

پذیرفته  صورت محور دادهبلبرینگ با استفاده از رویکرد  بالأخص
ارتعاش بیشترین سهم را در تحلیل  های دادهاست. در این میان 

بینی عیوب  یشپنگهداشت مبتنی بر شرایط و مدیریت سلامت و 
ارتعاش  های دادهاین تجهیزات داشته است. در این پژوهش نیز بر 

وتحلیل  یهتجزی مرتبط با ها پژوهشنسور تمرکز شده است و س
آن با استفاده مانده  باقیوضعیت خرابی تجهیز و تعیین عمر مفید 

  شده است. یبررسارتعاش  های دادهاز 
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 مانده باقیتعیین عمر مفید  فرآیند محور دادهی، در رویکرد کل طور به
  :پذیرد میگام صورت  ٣در 

ردیابی وضعیت سلامت  برایخص سلامت گام اول: تعیین یک شا
  تجهیز

  گام دوم: تعیین وضعیت زوال
 های روشبا استفاده از  مانده باقیگام سوم: تخمین عمر مفید 

 تا خرابی زمان مدتسلامت و  ، شاخصبینی پیش
، تحقیقات خود را گام  سهپژوهشگران مطابق با این  غالباً 
 هایی چهارچوب [15-8]ها پژوهش. در برخی از نمایند می بندی صورت
تعیین عمر مفید  برایتحلیل  گام  سهاست که در آن هر  شده  ارائه
که در برخی تنها یکی   یدرحال اند گرفته قراری بررس مورد مانده باقی

تنها  [17 ,16]منابع  درمثال  عنوان بهکانون توجه بوده است.  ها گاماز 
 شده  ارائهتعیین یک شاخص سلامت مناسب  برای هایی روش

تعیین  به دنبال، پژوهشگران محور دادهاست. در گام نخست رویکرد 
که وضعیت سلامت تجهیز را نمایندگی نماید تا  باشند میشاخصی 

 بینی پیشزوال را تشخیص دهند و با ه مرحلبا ردیابی آن بتوانند 
تا خرابی کامل تجهیز را تخمین بزنند.  مانده باقی زمان مدتآن 

استخراج ویژگی و انتخاب ویژگی ه مرحلاین گام شامل دو  عموماً 
کلاسیک حوزه زمان نظیر  های ویژگی. در برخی مقالات از گردد می

میانگین  جذر، (Kurtosis)میانگین، انحراف استاندارد، کشیدگی 
حوزه فرکانس نظیر  [27-18 ,6 ,13 ,10 ,9] غیرهو  (RMS) مربعات

 های ویژگیزمان نظیر  - یا حوزه فرکانس [28]حداکثر دامنه فرکانس
در برخی  که درحالی است  شده استفاده [29]تبدیل ویولت

شده است.  یشنهادپجدیدی  های ویژگی [35-30 ,8]دیگر های پژوهش
یل افزایش امکان تفکیک و به دل ها پژوهشهمچنین در برخی از 

 های روشمحاسباتی از  های پیچیدگیو کاهش  ها داده بندی خوشه
انتخاب ویژگی و کاهش ابعاد نظیر تحلیل همبستگی، 

و سایر  (ISOMA)، ایزوما (PCA)اصلی  مؤلفهوتحلیل  یهتجز
 [37 ,36 ,34 ,27 ,26 ,21 ,20 ,18 ,17 ,9]هاپژوهش در تر یننو های روش

، وضعیت زوال محور دادهدر گام دوم رویکرد . است شده  استفاده
از پیش  های دادهاز مجموعه  آمده دست بهو اطلاعات  (Health Index; HI)تجهیز با استفاده از موقعیت فعلی شاخص سلامت 

 ییازآنجا. گردد مییادگیری) مشخص  های داده(مجموعه  شده ثبت
زوال وجود ندارد  های وضعیتمرز دقیق ه دربارکه اطلاعات پیشینی  

ی با بند خوشهمانند  نشده نظارتیادگیری  های روشاز  معمولاً 
زوال  های وضعیتدلخواه که بیانگر  های خوشهتعداد  درنظرگرفتن

وقوع  [8] مرجع تغییرات پیک فرکانس و در برخی دیگر مانند [10 ,9]ها پژوهش. در برخی دیگر از [39 ,38 ,15-11]گردد میاستفاده  است
تغییر  برایعلامتی  عنوان بهعدم انطباق در شاخص سلامت 

است. در گام سوم، عمر مفید  شده گرفتهوضعیت زوال در نظر 
 معمولاً و  بینی پیشبا استفاده از سه رویکرد متفاوت به  مانده باقی

هوشمند ه کنند بینی پیشبا برازش یک مدل آماری و یا آموزش یک 
برازش یا آموزش  براییادگیری موجود  های داده مجموعهبر اساس 

. در رویکرد نخست، متغیری که شود میمدل، تخمین زده 
. در این حالت، افق زمانی است، شاخص سلامت شود می بینی پیش
 شود میشده در نظر گرفته  یینتعاز پیش ه آستانتا یک  بینی پیش

مفید عمر  عنوان بهتا رسیدن شاخص به آستانه،  زمان مدتو 
در رویکرد دوم،  [42-40 ,37 ,30 ,24 ,22 ,12 ,8]گردد میتعیین  مانده باقی

متغیر وابسته یا هدف انجام  عنوان به (Run to Failure) تا خرابی زمان مدتمتغیر  درنظرگرفتنبرازش یا آموزش مدل با 
نظیر  یماً تخمینی از عمر مفیدمستق بینی پیشه نتیجپذیرد و  یم

. در رویکرد است مانده باقی [46-43 ,36 ,33 ,21 ,14 ,13 ,11-9]های پژوهش

و  مطالعه موردیادگیری به  دادهمجموعه  ترین شبیهسوم، با تعیین 
، ها آنزوال  های وضعیتبرقراری تناسب میان شاخص سلامت در  RUL  [47 ,34 ,23 ,15 ,9]شود میتخمین زده. 

، آمده دست بهیکی از موارد پیش رو در این مسائل، تلفیق اطلاعات 
ثبت اطلاعات و  برایدر شرایطی است که از سنسورهای مختلف 

 های ویژگی عموماً . شود میتعیین وضعیت زوال تجهیز استفاده 
مقادیر ه دهند توضیحمتغیرهای  عنوان بهمجزا  صورت بهانتخابی 

در  بینی پیش های مدلدر  مانده باقیآتی خود و یا متغیر عمر مفید 
  . [40 ,30 ,27 ,13 ,11]اند شده گرفتهنظر 

از سنسورهای ارتعاش افقی  شده استخراج های ویژگیدر این مقاله 
و عمودی با استفاده از قواعد ترکیب تئوری دمپستر شفر و 

وضعیت زوال مشخص  گردند و یمتلفیق  ها ویژگی بندی خوشه
سنسورهای افقی و  های ویژگییگر، هر یک از د عبارت بهگردد؛  یم

ی زوال نسبت ها خوشهشاهد یک احتمال را به  عنوان بهعمودی 
یت با تلفیق این اطلاعات، وضعیت کنونی زوال را نها درو  دهند می

. رویکرد پیشنهادی قابلیت استفاده در سایر نمایند میمشخص 
 را استمبتنی بر سنسورهای ارتعاش  ها آنکه پایش  ها سامانه
تعیین عمر  گام  سه. در چارچوب پیشنهادی این مقاله هر داراست
گردد. در گام نخست، ویژگی جدید  یماعمال  مانده باقیمفید 

 - آر.ام.اسبا الهام از ویژگی  (KURTOSISE) ای کرتسیس
 است، شده  ارائه [32]ه مقالکه در  (RMS-Entropy)آنتروپی 
مورد ارزیابی قرار  بینی پیشو قابلیت آن برای  گردد میمعرفی 

-Fuzzy C)میانگین فازی  - C بندی خوشه. سپس گیرد می Means)  تعیین وضعیت زوال تجهیز  برایو تئوری دمپستر شفر
مارکوف رژیم یت با استفاده از مدل نها درو  شود میاستفاده 

 بینی پیشآن در  های قابلیتکه تاکنون  سوییچینگ خودرگرسیون
عمر مفید  ،ی قرار نگرفته استبررس موردسلامت  های شاخص
. در بخش بعدی چارچوب روش شود میتخمین زده  مانده باقی

  .گردد میمفصل تشریح  طور بهپیشنهادی 
  
  یشنهادیروش پ یحتشر - ۳

تخمین عمر مفید  برایچارچوب روش پیشنهادی  ١شکل 
تخمین  فرآیند، ۱شکل با  مطابق .دهد میتجهیز را نشان  مانده باقی

پذیرد: فاز یادگیری و  یمدر دو فاز کلی صورت  مانده باقیعمر مفید 
  فاز تست.

  فاز یادگیری - ۱- ۳
  تجزیه سیگنال - ۱- ۱- ۳

 های سیگنالابتدا نویز  در نخستین گام تعیین شاخص سلامت،
و  شده  حذف (DWT)ارتعاشات توسط تبدیل گسسته موجک 

. در ادبیات تحقیق، استفاده از تقریب سوم است شده  یهتجزسپس  (A3)  تا پنجم(A5)  ۴ دوبشیموجک (D4)  برای تحلیل سیگنال
پیشنهادی حاضر از تقریب  روش در. [48]شده است یهتوصارتعاشات 

 ییآنجا ازهمچنین  .است شده  استفاده D4موجک  (A4)چهارم 
برای مجموعه  (Posterior Median Threshold Rule) ی پسینی میانهگذارآستانهاز روش بیز با قانون  [48] که در مرجع 

و عملکرد آن مورد  شده  استفادهمشترک با تحقیق حاضر،  های داده
  .ایم کرده، ما نیز از این روش استفاده شده است  واقعید تائ
  استخراج ویژگی - ۲- ۱- ۳

از ارتعاشات  هایی ویژگییین شاخص سلامت، تعدر گام دوم 
نشان ی خوب بهکه بتوانند وضعیت زوال تجهیز را  گردد میاستخراج 
و کشیدگی بیشترین  میانگین مربعات جذر. دو ویژگی دهند

. یکی از [49]های ارتعاش دارند را برای تحلیل سیگنالاستفاده 



 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــی و همکاران رمضان دیسع ۲۳۵۴

   ۱۳۹۸ مهر، ۱۰، شماره ۱۹دوره                                                                                                                                                                                    پژوهشی مهندسی مکانیک مدرس - ماهنامه علمی

منظور تخمین عمر مفید  به بالأخصنواقص این دو ویژگی، 
اندکی پیش از خرابی کامل  ها آن، رفتار نوسانی شدید مانده باقی

 - آر.ام.اسویژگی  [32]پژوهشی ،مسئلهمواجهه با این  برایاست. 
  ):۱(رابطه  اند نمودهآنتروپی را برای مواجهه با این موضوع پیشنهاد 

  
)١(  RMS − Entropy = ଵ௡ ∑ ௡௜ୀଵ((݅)ܵܯܴ) log(݅)ܵܯܴ−
  

ستانه خرابی کامل بیرینگ را این ویژگی نوسانات شدید در آ
میانگین  جذر ویژگیکند و همچنین افت ناگهانی  یم تریرپذروند

از بین  رسد میکه خرابی به نهایت پیشرفت خود   یوقترا  مربعات
 ای کرتسیس. در این تحقیق از ویژگی جدید پیشنهادی برد می
است. مزیت استفاده  شده  استفادهمنظور مدل نمودن روند زوال  به

بودن مقیاس تر نزدیک میانگین مربعات جذری جا بهاز کشیدگی 
های  بیرینگ مثال عنوان بهمختلف ( های نمونهاین ویژگی برای 

  :گردد میتعریف  ۲رابطه  صورت بهو  استمختلف) 
)٢(  KURTOSISE = 1݊ ∑   1=݅݊((݅)ݏ݅ݏ݋ݐݎݑܭ) log(݅)ݏ݅ݏ݋ݐݎݑܭ
  

در نظر  ۱۰که در اینجا  استطول پنجره زمانی متحرک  nکه   یطور به
  است. شده  گرفته

موفق یک سری زمانی،  بینی پیشیک  برایدو معیار اصلی 
 (Monotonicity)و یکنواختی  (Trendability)یری پذروند
بر  ای کرتسیسو  آنتروپی -آر.ام.اس یژگیودو ه مقایس. با [50]است

عملکرد بهتری را از خود نشان  ای کرتسیساساس این دو معیار، 
  است. شده  ارائهاین بررسی در پیوست داده است. جزییات 

  

  
  یقتحق یشنهادیچارچوب روش پ )۱شکل 

  
  پرت و هموارسازی های دادهحذف  - ۳- ۱- ۳

در گام نهایی تعیین شاخص سلامت، پس از استخراج ویژگی، از 
و فیلتر میانگین متحرک به ترتیب برای  (Hampel)فیلتر همپل 

 شده  استفادهنمودن مسیر ویژگی پرت و هموار های دادهحذف 
. این کند میپرت را شناسایی و حذف  های دادهاست. فیلتر همپل 
ه شش داده میانسری زمانی، میانه کل نمونه و ه فیلتر برای هر نمون

. همچنین کند میاطراف هر داده (سه داده در هر طرف) را محاسبه 
انحراف استاندارد هر نمونه با استفاده از انحراف مطلق از میانه 

یک نمونه تا میانه اطراف آن، گردد. اگر اختلاف میان  محاسبه می
بیش از سه انحراف معیار باشد، با آن میانه جایگزین خواهد 

را با  ها داده)، ۳. فیلتر میانگین متحرک (رابطه [51]شد
مجاورش که محدوده  های دادهکردن هر داده با متوسط  جایگزین

  :[52]نماید یم، هموار گردد میمجاور از پیش تعیین  های دادهاین 
(݅)௦ݕ  )٣( = ଵ2ܰାଵ ൫ݕ(݅ + ܰ) + ݅)ݕ + ܰ − 1) + ⋯ + ݅)ݕ − ܰ)൯  
  
 های داده، تعداد Nامین داده، ݅ه هموارشدمقدار  (݅)௦ݕ که طوری  به

2ܰو  (݅)yمجاور در هر سمت  +  شده گرفتهنظر  دره محدود 1
  . است
  بندی خوشه - ۴- ۱- ۳

گردد.  یم بندی خوشهتعیین وضعیت زوال، شاخص سلامت،  برای
زوال است. حد پایین  های وضعیتیکی از ه دهند نشانهر خوشه، 

خرابی  دهنده نشاننهایی، با بالاترین مقدار شاخص سلامت، ه خوش
 در روش. شود میدر نظر گرفته  بینی پیشه آستان عنوان بهکامل و 

تعیین وضعیت زوال با  برای ها دادهپیشنهادی این مقاله، ترکیب 

. این احتمال با گردد میتعیین  ها خوشهاحتمال تعلق به هر یک از 
. در اینجا ما آید می به دست ها خوشهنزدیکی به مراکز  درنظرگرفتن

 ایم نمودهمیانگین فازی استفاده  - Cاز الگوریتم مبتنی بر مرکز 
 - Cاست).  شده ارائه ۲- ۲-۳تلفیق در بخش  فرآیند(جزییات 

داده  که به هر بندی است خوشه یها از روش یکی ،میانگین فازی
مختلف تعلق  یتخوشه با درجات عضو ینتا به چند دهد یاجازه م

 ۴رابطه نمودن تابع هدف بر اساس حداقل این روشداشته باشد. 
  :[53]پذیرد یصورت م

௠ܬ  )٤( = ∑ ∑ ௜ݔ௜௝௠ฮߤ − ௝ܿฮଶே௝ୀଵ஽௜ୀଵ  
  

توان ماتریس  m، ها خوشهتعداد  N، ها دادهتعداد  D که طوری  به
m)ی برای کنترل درجه همپوشانی فازی جزئفازی  > در  ௜ݔدرجه عضویت  ௜௝ߤامین خوشه و cمرکز  ௝ܿامین داده، ݅ ،௜ݔ ،(1 ، مجموع مقادیر ௜ݔمعین ه داد. برای یک استامین خوشه ݆

 های گاممیانگین فازی  - C. استیک  ها خوشهه همعضویت برای 
  دهد: یمانجام  بندی خوشهزیر را طی 
تصادفی تخصیص  صورت بهاولیه را  ௜௝ߤ عضویت خوشه مقادیر
  :گردد میمحاسبه  ۵مراکز خوشه با استفاده از فرمول  .دهد می

)٥(  ௝ܿ = ∑ ఓ೔ೕ೘௫೔ವ೔సభ∑ ఓ೔ೕ೘ವ೔సభ  
  آپدیت می گردد. ۶مطابق با فرمول  ௜௝ߤ  

)٦(  
௜௝ߤ = ଵ

∑ ቆቛೣ೔ష೎ೕቛฮೣ೔ష೎ೖฮቇ మ೘షభೖಿసభ
  

  

یک  از ௠ܬکه یزمانتا  فرآیند. این گردد میمحاسبه  ௠ܬ تابع هدف



 ۲۳۵۵... به یدیجد کردیبا رو مانده،یباق دیعمر مف نییدوار و تع زاتیزوال تجه تیوضع نییجهت تع یمدلــــــــ ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

Modares Mechanical Engineering                                                                                                                                     Volume 19, Issue 10, October 2019 

گردد و یا تا حداکثر تعداد مشخصی  ترکوچکمقدار مشخص آستانه 
  .گردد میاز تکرار، تکرار 

  بینی پیشبرازش مدل  - ۵- ۱- ۳
 برایدو رویکرد  طور کلی بهاشاره گردید،  ۲که در بخش  طور همان
وجود دارد. در اینجا ما از رویکرد نخست استفاده  بینی پیش
  .کنیم می
ی ساز مدله ینزم درهای مهمی  اخیر، پیشرفت های سالدر 

و  گردد میهای زمانی مشاهده  ساختارهای غیرخطی سری
ی خطی و ساز مدلکلاسیک  های روشی روی توجه قابلی بهبودها

از این ساختارهای  هایی مثال. [54]یرخطی صورت پذیرفته استغ
تولیدی،  آلات ماشیناز انتشار صدای  اند عبارتایستا غیرخطی و غیر

های تولیدی در یک شرکت تولیدی، بار  تقاضای مشتری و نرخ
 نودهایهوشمند، ترافیک در ه انرژی الکتریکی در یک شبک

های ارتباطی، قیمت موجودی و  و شبکه ونقل حمل) های تقاطع(
ی و نوار قلبی، و دما و نوار مغزهای  بازار، سیگنال های شاخصیر سا

های کلاسیک  . برخی از مدل[55]های آب و هوایی سایر سیگنال
یوب ع بینی یشسلامت و پ یریتمددر  شده استفاده بینی پیش

. است [61-57] خودرگرسیون های مدلو  [56]شامل هموارسازی نمایی
 شده  استفادهغیرخطی که توسط محققان در این زمینه  های مدل

، بسط [65-62 ,55]عصبی ژرف های شبکهعصبی و  های شبکهشامل 
در . است [69 ,68]های رژیم سوییچینگ و مدل [67 ,66 ,41]فیلتر کالمن

پیشنهادی این تحقیق، از مدل مارکوف رژیم سوییچینگ  روش
است.  شده استفادهشاخص سلامت  بینی پیشخودرگرسیون برای 

ارائه گردید و یکی از  [70]این مدل نخستین بار توسط همیلتون
. از استزمانی  های سریهای غیرخطی  ترین مدل معروف

به برازش تغییرات  توان میاصلی این روش تاکنون  کاربردهای
یل تغییرات به دلهای اقتصادی  بازده و نوسانات شاخص

ی نظیر بلایای طبیعی، جنگ، های اقتصاد های پولی، شوک سیاست
اشاره نمود. دلیل استفاده از این روش در این تحقیق،  غیرهتحریم و 

های  تبیین تغییرات رژیم میانگین و نوسان ویژگی برایقابلیت آن 
یل به دل، تغییر رژیم در مسیر ویژگی طور کلی بهاست.  مسئله

هایی نظیر ترک،  یخرابزوال تجهیز و وقوع  فرآیندپیشرفت 
خرابی بر سطوح مختلف آن  های حالتخوردگی، فرسایش و سایر 

  . است
رویداد تقسیم  ݇به  رویدادهامارکوف رژیم سوییچینگ،  در روش

ݐام و (tرویداد  ௧ܵشوند که  می = 1,2, … , . در اینجا هر است) ݇
 ௧ܵبیانگر یک تغییر رژیم باشد. همچنین که  تواند میواقعه 
است و منجر به تغییر  داده  رخ tباشد که در زمان  ای واقعه اندتو می

یگر فرض د  عبارت بهشود.   t در زمان )௧ܻ مثلاً ( نظر موردمتغیر 
 ییرتغ ௧ܵه مشاهدیرقابل غه با تغییر متغیر اهمر ௧ܻشود که  می
  :[71]نوشت توان می . بنابرایندهد می جهت

)٧(  ܲ( ௧ܻ| ଵܻ, ଶܻ, … , ௧ܻିଵ) = ܲ( ௧ܻ| ௧ܻିଵ)  
  

، ݐی مانند زمان هردر  ܻکه توزیع احتمال  کند میبیان  ۷معادله 
ݐفقط بستگی به وضعیت آن در زمان  − های فرآینددارد، لذا در  1

یست. قوت این ن تصور  قابلمارکوف، وابستگی مسیر برای متغیرها 
تغییرات  درنظرگرفتنمکان یری است که اپذ انعطافمدل در 

ها را همراه با تغییر در میانگین فراهم فرآیندواریانس بین 
  سازد. می

  را در نظر بگیرید: ۸ فرآیند
௧ݕ  )٨( = ௌ೟ߤ + ߳௧  
௧ܵ که طوری  به = 1, … , از توزیع نرمال با میانگین صفر و  ௧߳و  ݇

حالت یک مدل با یک  ترین ساده. این کند میپیروی  ௌ೟ଶߪواریانس 
توانایی تغییر رژیم در عرض از  فرآینددینامیک تغییر است. در این 

وجود دارد. این  ௧ܵبا توجه به متغیر نشانگر  ଶߪو واریانس  ߤ امبد
 ଶߪو  ߤمقدار برای  ݇رژیم داشته باشیم،  ݇معناست که اگر  بدین

دارای دو رژیم  ۸که مدل  کنیم میوجود خواهد داشت. حال فرض 
)݇ =   :استزیر  صورت بهراه برای نمایش این حالت   . یکاست) 2
௧ݕ  )٩( = ଵߤ + ߳௧   ݂1 ݁݉݅݃݁ݎ     ݎ݋  
௧ݕ  )١٠( = ଶߤ + ߳௧   ݂2 ݁݉݅݃݁ݎ     ݎ݋  
  
  :که طوری  به
)١١(  ߳௧~(0,   1݁݉݅݃݁ݎ     ݎ݋݂   (ଵଶߪ
)١٢(  ߳௧~(0,   2݁݉݅݃݁ݎ     ݎ݋݂   (ଶଶߪ
  

را  ௧ݕ برای متغیر وابسته فرآیندی دو خوب بهنوشتن، ه این شیو
) در هر رژیم، عدم ଶଶߪو  ଵଶߪنماید. نوسانات مختلف ( تصریح می

بینی مدل در هر رژیم  یشپقطعیت بالاتری را با توجه به توان 
 ها رژیم. در مدل مارکوف رژیم سوییچینگ، انتقال دهد مینشان 
گاه   یچه. این بدین معناست که (و نه قطعی) است تصادفی

گیرد یا خیر  اطمینانی در خصوص اینکه آیا تغییر رژیم صورت می
سوییچینگ توسط  فرآیندوجود ندارد؛ اما دینامیک موجود در یک 

. این ماتریس احتمالات گردد مییک ماتریس انتقال مشخص 
و  کند میرویداد یک تغییر را از یک رژیم به رژیم دیگر کنترل 

  شود: زیر نمایش داده می صورت به

݌  )١٣( = ൥݌ଵଵ … ⋮ଵ௞݌ ⋱ ௞ଵ݌⋮ …   ௞௞൩݌

  
به  ݅احتمال تغییر از رژیم  ݆و ستون  ݅در رابطه بالا، عناصر سطر 

ی، زمان مدت. برای مثال، فرض کنید که برای کند میرا کنترل  ݆ رژیم
برقرار باشد. این بدین معناست که احتمال تغییر رژیم از  ۲رژیم 
ݐو  ݐبین زمان  ۱به  ۲رژیم  + . بعلاوه، گردد میمشخص  ଵଶ݌با  1

تصادفی  فرآیندگردد.  تعیین می ଶଶ݌با  ۲احتمال ماندن در رژیم 
بودن تغییر رژیم یکی از نقاط کلیدی ساختار مدل مارکوف رژیم 

  . استسوییچینگ 
با دو روش مختلف  تواند مییک مدل کلی مارکوف سوییچینگ 

یا استنباط بیزی. در این  نمایی درستحداکثر  :تخمین زده شود
برای تخمین پارامترهای  نمایی درستتحقیق ما از روش حداکثر 

یسی نیز نو برنامه افزارهای نرمکه با ساختار  ایم کردهمدل استفاده 
  م زیر را فرض کنید:. مدل تغییر رژیاست تر منطبق

)١٤(  
௧ݕ = ௌ೟ߤ + ߳௧  ߳௧~ܰ(0, ௌ೟ଶߪ ) ௧ܵ = 1,2  

  
  :گردد میزیر تعیین  صورت بهمدل  نمایی درستلگاریتم 

ܮ݈݊  )١٥( = ∑ ln ൮ ଵටଶగఙೄ೟మ exp ൬− ௬೟ିఓೄ೟ଶఙೄ೟మ ൰൲௧்ୀଵ  

  
نیز در  ௧ܵ باشد، آنگاه مقدار شده شناختهدنیا  های رژیماگر تمام 

نیز  نمایی درستدسترس خواهد بود و تخمین مدل توسط حداکثر 
عنوان تابعی از  به ۱۵کردن رابطه . تنها نیاز به حداکثراستآسان 

که این  دانیم میوجود دارد اما  ଶଶߪو  ଵଶߪ، ଶߤ، ଵߤپارامترهای 
|௧ݕ)݂. تابع استها برای ما ناشناخته  یمرژ ௧ܵ = ݆, عنوان  را به (ߠ
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از  ای مجموعه، مشروط بر  ݆برای رژیم  نمایی درست تابع
کامل برای  نمایی درستمفروض بگیرید. آنگاه تابع  (ߠ)پارامترهای 

  :گردد میتعیین  ۱۶رابطه  صورت بهمدل 
ܮ݈݊  )١٦( = ∑ ݈݊ ∑ ൫݂(ݕ௧| ௧ܵ = ݆, )ݎܲ(ߠ ௧ܵ = ݆)൯ଶ௝ୀଵ௧்ୀଵ  
  

، استدر هر رژیم  نمایی درستمیانگین موزون تابع  درواقعکه 
در هر رژیم این وزن توسط احتمالات رژیم مشخص  که طوری  به
 توانیم نمینیست، ما  مشاهده قابلگردد. وقتی این احتمالات  یم
 توانیم می) استفاده نماییم اما ۱۶مستقیم از رابطه ( صورت به

استنباطی از آن بر اساس اطلاعات موجود داشته باشیم. این 
لی فیلتر همیلتون است که برای محاسبه اصه ایدموضوع 
شده برای هر رژیم بر اساس کسب اطلاعات جدید فیلتر های احتمال

  .گیرد میشکل 
ݐ، ماتریس اطلاعات موجود در زمان  ௧ିଵ߰فرض کنید − . است 1

)ݎܲ های تخمینبا استفاده از فیلتر همیلتون،  ௧ܵ = با استفاده  (݆
  خواهد بود: دسترس  قابلزیر ه تکرارشونداز الگوریتم 

ݐهای آغازین ( : یک حدس برای احتمال۱گام  = ) هر رژیم 0 ଴ܵ)ݎܲ = ݆برای  (݆ = توان از حدس  بزنید. در این حالت می 1,2
଴ܵ)ݎܲخامی نظیر  = ݆) =  ௧ܵیا از احتمالات غیرشرطی  0.5

  نمود یعنی : استفاده
଴ܵ)ݎܲ  )١٧( = 1|߰଴) = ଵି௣భభଶି௣భభି௣భమ  

଴ܵ)ݎܲ  )١٨( = 2|߰଴) = ଵି௣మమଶି௣మమି௣భభ  
  

ݐ: ۲گام  = قرار دهید و احتمالات هر رژیم را با توجه به  1
ݐاطلاعات تا زمان  −  محاسبه کنید: 1

)ݎܲ  )١٩( ௧ܵ = ݆|߰௧ିଵ) = ∑ )ݎ௝௜൫ܲ݌ ௧ܵିଵ = ݅|߰௧ିଵ)൯ଶ௜ୀଵ  
  
  .باشداحتمالات انتقال زنجیره مارکوف می ௝௜݌ که طوری  به

آپدیت کنید.  ݐ: احتمال هر رژیم را با اطلاعات جدید از زمان ۳گام 
، ଵߤاین کار با استفاده از پارامترهای مدل در هر رژیم که در اینجا  برای محاسبه تابع  ଶଶ݌و  ଵଵ݌و احتمالات انتقال  ଶଶߪ، ଵଶߪ، ଶߤ

پذیرد. سپس  یم، صورت است tدر هر رژیم برای زمان  نمایی درست
زیر برای آپدیت احتمال هر رژیم با توجه به اطلاعات از فرمول 

  جدید استفاده کنید:
)ݎܲ  )٢٠( ௧ܵ = ݆|߰௧) = ௙(௬೟|ௌ೟ୀ௝,ట೟షభ)௉௥(ௌ೟ୀ௝|ట೟షభ)∑ ௙(௬೟|ௌ೟ୀ௝,ట೟షభ)௉௥(ௌ೟ୀ௝|ట೟షభ)మೕసభ  
ݐ   = ݐ + ݐرا تکرار کنید تا  ۳- ۲ های گامقرار دهید و  1 = . در ܶ

مشاهدات نمونه صورت گرفته است. ه همروی  این حالت عملیات
از احتمالات فیلترشده برای هر رژیم از  ای مجموعهدر این حالت  ݐ = ݐتا  1 =  آید.می دستبه ܶ

احتمالاتی را که برای محاسبه لگاریتم  شده اشاره های گام
عنوان تابعی از مجموعه پارامترها وجود دارد  مدل که به نمایی درست
  :نماید میفراهم 

ܮ݈݊  )٢١( = ∑ ݈݊ ∑ ൫݂(ݕ௧| ௧ܵ = ݆, )ݎܲ(ߠ ௧ܵ = ݆)൯ଶ௝ୀଵ௧்ୀଵ  
  

را  ۲۱از پارامترهایی که رابطه  ای مجموعهتخمین مدل با یافتن 
  .آید می به دست نماید میحداکثر 

به در حالت کلی  توان مییک مدل مارکوف رژیم سوییچینگ را 
  زیر نوشت: صورت به خودرگرسیونمتغیرهای بیرونی و  همراه

௧ݕ  )٢٢( = ∑ ௜,௧௡ௌ೐ݔ௜ߚ + ∑ ௧ି௝௡ௌೌݕ௝ߙ + ∑ ௞,௧ௌ೐ݔ௞ߛ +ேೄ೐௞ୀଵே೙ೄೌ௝ୀଵே೙ೄ೐௜ୀଵ∑ ௧ି௭ௌೌݕ௭ߟ + ߳௧ேೄೌ௭ୀଵ   

)٢٣(  ߳௧~ܲ൫Φௌ೟൯  
  

از  ای گستردهمدل مارکوف رژیم سوییچینگ تنوع ه ارائاین شکل از 
تعداد  ௡ௌೌܰو  ௡ௌ೐ܰ. مقادیر گردد میمختلف را شامل  های حالت

 خودرگرسیونضرایب بدون تغییر رژیم را برای متغیرهای بیرونی و 
همین تعداد را برای ضرایب  ௌܰೌو  ௌܰ೐. همچنین دهد مینشان 

شامل  ௜,௧௡ௌ೐ݔ . همچنین متغیردهد مییت تغییر رژیم نشان قابل با
شامل همه  ௧ି௝௡ௌೌݕمتغیرهای بیرونی بدون اثر تغییر رژیم و ه هم

. به دهد میمتغیرهای خودرگرسیون بدون تغییر رژیم را نشان 
یت تغییر رژیم قابل باهمین متغیرها را  ௧ି௭ௌೌݕو  ௞,௧ௌ೐ݔهمین ترتیب، 

هم ضرایب متغیرهای توضیحی  ௭ߟو  ௞ߛ، ௝ߙ، ௜ߚدهد. نشان می
روض نیز تابع چگالی احتمال مف ൫Φௌ೟൯ܲباشند. عبارت می

بینی  یشپسازی و  یهشبمنظور  جملات خطا است. در این تحقیق به
از مدل مارکوف رژیم سوییچینگ  ها سیگنال های ویژگیروند 

است. قابلیت  شده  استفادهبدون متغیرهای بیرونی  خودرگرسیون
تغییر رژیم برای متغیرهای خودرگرسیون و همچنین واریانس مدل 

  است. شده  گرفتهنیز در نظر 
روند آتی  بینی پیشیادگیری موجود برای  های داده که  از آنجایی
برای تعیین  توان مییادگیری است، لذا  های دادهتست،  های ویژگی

تست از وقفه  های ویژگیوقفه مدل مارکوف رژیم سوییچینگ برای 
یادگیری استفاده نمود. بدین منظور  های ویژگیانتخابی برای 

دو رژیم،  درنظرگرفتنوییچینگ با تخمین مدل مارکوف رژیم س
(که در  استخراجی از قطعات یادگیری های ویژگیبرای هر یک از 

وقفه صورت  ۳تا  موردی این تحقیق بیرینگ است)ه مطالع
، (BIC) یار اطلاعات بیزیمعپذیرفته است. سپس با استفاده از 

است  ای وقفه ،انتخابیه وقفاست.  شده  انتخابوقفه  ترین مناسب
  . داراست راکه کمترین مقدار معیار اطلاعات بیزی 

  تعیین نسبت وضعیت نهایی - ۶- ۱- ۳
گردد. این  یمزمان دچار تغییر رفتار  باگذشتشاخص سلامت  غالباً 

و  گردد میشدید شاخص سلامت آشکار  های نوسانتغییر رفتار در 
. استشدن به زمان خرابی کامل تجهیز نزدیکه دهند نشان معمولاً 
ممکن  رگرسیونخود یها بر اساس مدل بینی یشپ یل،دل ینبه هم

مشکل، از رابطه  ینحل ا یبرا نباشد. یقدق یینها یتاست در وضع
که ما آن را  کنیم یاستفاده م اجرا تا خرابیو زمان  ییخوشه نها ینب

. نامیم یم (Final State Ratio; FSR) یینها وضعیتنسبت 
 در تر پیشبینی،  یشپ برایوضعیت  یها استفاده از نسبت یدها

 های وضعیتاست. با فرض تکرار الگوی  شده  استفاده [9]پژوهشی
یادگیری) برای آینده،  های داده( شده ثبت یشپاز  های دادهزوال در 
  :گردد میزیر تعریف  صورت بهیی نها وضعیتنسبت 

ܴܵܨ  )٢٤( = ௧ಶ೙೏ି௧ಷೄ௧ಶ೙೏  
  
ه خوشزمان ورود به  ிௌݐزمان اجرا تا خرابی و  ா௡ௗݐ که طوری  به

برای هر  یینها وضعیتنسبت ). در فاز یادگیری، ۲(شکل  استآخر 
نهایی ه خوش زمان مدت ینیب شیپو برای  گردد یمبلبرینگ محاسبه 

 شده ارائه ۳- ۳در بخش  فرآیند(جزییات این  گردد یماستفاده 
  است).

  فاز تست - ۲- ۳
 ها بلبرینگاز  یکهر  یبرا مانده باقی یدعمر مف تست،در مرحله 
فاز  مشابه با، شاخص سلامت، بدین منظور. شود یمحاسبه م
با  زوال یتو سپس وضع گردد میمحاسبه  ینگبلبر یبرا یادگیری

و  یآمده از ارتعاش سنسور افق دست به سلامتشاخص  بینی یشپ



 ۲۳۵۷... به یدیجد کردیبا رو مانده،یباق دیعمر مف نییدوار و تع زاتیزوال تجه تیوضع نییجهت تع یمدلــــــــ ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
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 یافته خواهد روند ادام ین. اشود یم یینها تع آن تلفیقو  یعمود
شرح  ادامهدر  یبو ترک بینی یشبرسد. روند پ ییتا به خوشه نها

  شده است.  داده
  

  
  نهاییه خوشاجرا تا خرابی و زمان ورود به  زمان مدت )۲شکل 

  
  یک گام جلوتر بینی پیش - ۱- ۲- ۳
شاخص سلامت  ی،عنوان زمان فعل به ݐ درنظرگرفتن، با فاز یندر ا
 مارکوف رژیم سوییچینگ استفاده از روش تست با یزتجه

+ ݐ یبرا خودرگرسیون  فرآینداست.  شده  سازی یهشب  1 
 اند شدهفاز یادگیری برازش که در  ییها با استفاده از مدل بینی یشپ

داشته باشد،  جودو یادگیریه نمون ܰاگر  ین،. بنابراشود یانجام م
نمونه برازش  ܰبرای این که  ییها با توجه به مدل بینی یشپ فرآیند

  .پذیرد میشده است، صورت 
  تلفیق - ۲- ۲- ۳
 استشده   ارائه شواهد تئوری مورد در مقدماتی ابتدا بخش، این در
 توضیحمسئله  های یژگیو ترکیب برای آن از استفاده روش سپس و

 شفر و ارائه نمود را شواهد ریاضی تئوری دمپستر. استشده  داده
 باورهای نتایج این نظریه تلفیق ترین مهماز . [72]داد توسعه را آن

 در باورها .استحالاتی از یک سیستم  یا حالت و یکه دربار موجود
 کمک با اما نیست یکسان رویدادها از دید شاهدان مختلف مورد
 مجموع، هدف ترکیب نمود. در را موجود توان شواهد می نظریه این

 و یساز ساده از منابع مختلف، آمده دست بهاز ادغام اطلاعات 
. آید یم دست به چندگانه منابع از که است حجیم یها داده کاهش

 در اصلی تابع سه .[73]گردد میدر ادامه قواعد تلفیق این تئوری ارائه 
 تخصیص احتمال پایه تابع: ازاند  عبارت شفر -دمپستر تئوری

که با  ܽ݌ܾ. (݈ܲ)بودن موجه تابع و (݈݁ܤ) باور تابع )،݉یا  ܽ݌ܾ( ه توانی به بازه مجموع، یک نگاشت از شود مینیز نمایش داده  ݉
تخصیص احتمال پایه  که طوری  به نماید میرا تعریف  ۱و  ۰بین 

ها برای  یهپاتخصیص احتمال  و مجموع تابع است ۰مجموعه تهی 
تخصیص  است. مقدار تابع ۱توانی  مجموعههای  زیرمجموعهه هم

نمایش داده  (ܣ)݉که با  ܣمعین ه مجموعاحتمال پایه برای یک 
شواهد مربوط و در دسترس را مشخص ه هم، نسبتی از شود می
جهانی) ه مجموع( Xیک عضو مشخص از  که طوری  به نماید می

 ܣمشخصی از ه یرمجموعزاما به هیچ  است ܣمتعلق به مجموعه 
و هیچ  است ܣه مجموعتنها وابسته به  (ܣ)݉ تعلق ندارد. مقدار

ندارد. هر شهادت  ܣ های زیرمجموعهدر مورد  ای اضافهادعای 
تخصیص احتمال پایه  با تابع ܣ های زیرمجموعهه درباردیگری 

Bیعنی  .گردد دیگری ارائه می ⊂ A ،m(B)تخصیص احتمال  ، تابع
 تواند می mه دربار شده اشاره. موارد است Bه زیرمجموعپایه برای 
  :[73]زیر توصیف گردده معادلتوسط سه 

)٢٥(  ݉: ܲ(ܺ) → ሾ0,1ሿ 
)٢٦(  ݉(∅) = 0 
)٢٧(  ∑ (ܣ)݉ = 1஺ఢ௉(௑)  

متعلق  ܣتهی و ه مجموع ∅، ܺتوانی ه مجموع (ܺ)ܲ که طوری  به
ܣ൫ استتوانی ه مجموعبه  ∈ ܲ(ܺ)൯ های مجموعه همه. برای A 

൫Aباشند  توانی میه مجموعکه عضوهایی از  ∈ P(X)൯ [73]داریم:  
(ܣ)݈݁ܤ  )٢٨( = ∑ ஻|஻⊆஺(ܤ)݉  
(ܣ)݈ܲ  )٢٩( = ∑ ∅஻|஻⋂஺ஷ(ܤ)݉  
  

 ܣمقدار کل احتمالی که باید در میان عناصری از  (ܣ)݈݁ܤتابع 
داری از باور  یمعنکند و به معنای حتمیت و  یم گیری اندازهباشد را  حداکثر  (ܣ)݈ܲاست. تابع  ܣحد پایینی روی احتمال  منزله بهو  ܣ

 گیری اندازهتوزیع شود را  ܣدر میان عناصر  تواند میاحتمالی را که 
و  کند میرا توصیف  ܣدرجه باور کلی مربوط به  (ܣ)݈ܲ. کند می
است. مطابق با تعاریف  ܣتابع حد بالایی روی احتمال  منزله به
  گردد: بندی می زیر صورت صورت به، قوانین ترکیب شواهد شده ارائه

از دو منبع  آمده دست بهدو تابع جرم  ଶ݉و  ଵ݉فرض کنید 
اطلاعات متفاوت، بر اساس اطلاعات در دسترس باشد. چارچوب 

برای هر دو منبع اطلاعاتی، یکسان است. مطابق با  θیص تشخ
  :[73]قانون متعامد دمپستر، داریم

)٣٠(  ݉(Φ) = 0  
(ܣ)݉  )٣١( = ଵଵି௞ ∑ ݉ଵ(ܤ). ݉ଶ(ܥ)஻∩஼ୀ஺  
)٣٢(  ݇ = ∑ ݉ଵ(ܤ). ݉ଶ(ܥ) > 0஻∩஼ୀ஺  
جرم احتمال پایه مربوط ناسازگاری میان منابع شواهد ارائه  ݇  
از مجموع ضرب توابع جرم تمام  ݇)، ۳۲. طبق رابطه (دهد می

. آید میتهی است، به دست  ها آنکه اشتراک  هایی زیرمجموعه
عنوان اندازه ناسازگاری بین منابع اطلاعات تفسیر  را به ݇ عموماً 
بیانگر ناسازگاری بیشتر منابع است. مخرج  ݇ بزرگتر. مقدار کنند می 1 − نیز،  ݉ی است. ساز نرمال)، فاکتور ۳۱( رابطه در تساوی ݇

. توجه کنید که است ߠتابع جرم در چارچوب تشخیص یکسان 
݉جمع متعامد  = ݉ଵ ⊕ ݉ଶ ترکیب ،݉ଵ  ݉وଶ  را نشان

بر دارد. در حالت کلی  و اطلاعات مشترکی از دو منبع را در دهد می
,ଵ݉تابع جرم  nبرای  ݉ଶ, … , ݉௡  صورت به ݇اندازه ناسازگاری 
  :[73]شود میمحاسبه  ۳۳رابطه 

)٣٣(  ݇ = ∑ ݉ଵ(ܣଵ). ݉ଶ(ܣଶ) … ⋂(௡ܣ)݉  ஺೔ୀ஍೙೔సభ > 0  
  

محاسبه  ۳۴رابطه  صورت بهپس ترکیب (تلفیق) تابع جرم 
  :[73]گردد می

(ܣ)݉  )٣٤( = (݉ଵ ⊕ ݉ଶ ⊕ … ݉௡)(ܣ) =ଵଵି௞ ∑ ݉ଵ(ܣଵ). ݉ଶ(ܣଶ) … ݉௡(ܣ௡)⋂ ஺೔ୀ୅೙೔సభ   
  

شفر  - پیرامون تئوری دمپستر شده ارائهحال، با توجه به توضیحات 
 سنسور متصل به ماشین ݊و قواعد ترکیب شواهد، فرض کنید که 
شاهد  ݊عنوان  ، بهنماید میکه اطلاعات زوال ماشین را مخابره 

از ارتعاشات  آمده دست به(برای مثال شاخص سلامت  کنند میعمل 
سنسور افقی (شاهد اول) و سنسور عمودی (شاهد دوم)). 

(݊)ܥکه  کنیم میهمچنین فرض  = ሼܿ(1), ܿ(2), … , ، ሽ(ݍ)ܿ
که توسط الگوریتم  است ام݊خوشه) سنسور  ݍ( های خوشهمراکز  C - های دادههای هر یک از سنسورهای  میانگین فازی برای ویژگی 

است. در این حالت، احتمال تعلق شاخص  آمده دست بهیادگیری 
 صورت بهامین خوشه ݆به  (௧ܫܪ) tام در زمان ݊سلامتِ سنسور 

  گردد:محاسبه می ۳۵رابطه 

)٣٥(  ݉௡൫ܿ(݆)൯ = భವ(ಹ಺೟,೎(ೕ))∑ ቀ భವ(ܫܪ೟,೎(೗))ቁ೜೗సభ   



 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــی و همکاران رمضان دیسع ۲۳۵۸
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,௧ܫܪ)ܦ که طوری  به  (݆)ܿاز مرکز  ௧ܫܪه داداقلیدسی ه فاصل ((݆)ܿ
)، ترکیب احتمالات ۳۴(ه رابطبر اساس  ).۳(شکل است ݉௡൫ܿ(݆)൯  گردد یم) محاسبه ۳۶(ه رابطبا استفاده از:  

)٣٦(  ݉ଵ,…,௡൫ܿ(݆)൯ = (݉ଵ ⊕ ݉ଶ ⊕ … ݉௡) ൫ܿ(݆)൯ 1݇ − 1 ෍ ݉ଵ൫(1)ܥ൯. ݉ଶ൫(2)ܥ൯ … ݉௡൫ܥ(݊)൯⋂ ஼(௜)ୀ௖(௝)೙೔సభ  

  
  :که طوری  به
)٣٧(  ݇ = ∑ ݉ଵ൫(1)ܥ൯. ݉ଶ൫(2)ܥ൯ … ⋂((݊)ܥ)݉  ஼(௜)ୀ஍೙೔సభ > 0  
  

که  است ام݆  خوشهمتعلق به  ௧ܫܪ) ۳۷(ه رابطیت مطابق با درنها
ترکیبی (تلفیقی)  تخصیص احتمال پایه تابعدارای بیشترین مقدار  ݉ଵ,…,௡൫ܿ(݆)൯ باشد.می  

  

 
  هااز خوشه ௧ܫܪ فاصله )۳شکل 

  
 RULتخمین  - ۳- ۳

با استفاده از  شده ینیب شیپ ܫܪ) خوشه( وضعیتپس از تعیین 
باشد، با  شده واردپایانی ه خوشدر  ܫܪروش تلفیق پیشنهادی، اگر 

  :گردد یممحاسبه  RUL، ۳۸ه معادلتوجه به 
ܮܷܴ  )٣٨( = ܶܶ + ா௡ௗݐ) − (ிௌݐ = ܶܶ + ቀ௧ಷೄ ிௌோଵିிௌோ ቁ  
  
(شکل  استنهایی ه خوشتا ورود به  زمان مدت، ܶܶ که طوری  به
 )مانده باقیعمر مفید محاسبه (زمان  زمان فعلی ௖ݐ، ۴). در شکل ۴

  .است
  

  
  با استفاده از نسبت وضعیت نهایی RULه محاسب )۴شکل 

  
  یمطالعه مورد - ۴
  پرونوستیاپلتفرم ی ها داده - ۱- ۴

است،  شده  دادهنشان  ۵ که در شکل (PRONOSTIA)پرونوستیا 
آزمایی یک پلتفرم آزمایشگاهی است که برای تست و راستی

بینی  یشپشناسایی خرابی بیرینگ و رویکردهای تشخیص و 
 AS2M. این پلتفرم در دپارتمان [74]عیوب تهیه گردیده است

شده است. هدف اصلی پرونوستیا   یطراح FEMTO-STانستیتوی 
زوال بیرینگ را در  فرآیندهای عمر واقعی است که  کردن دادهتهیه

  .[74]شدن کلی آن، توصیف نمایدکل طول عمر آن، یعنی تا خراب
  

  
   [74]پرونوستیا یشگاهیپلتفرم آزما )۵شکل 

  
های عملیات تا خرابی را ممکن  یشآزماپلتفرم پرونوستیا انجام 

یل به دلابستر آزمون (و  کل  بهسازد. برای پرهیز از انتشار خرابی  یم
تجاوز نماید،  g۲۰بزرگی ارتعاش سیگنال از  که یزمانایمنی)، 
قبل و بعد از خرابی برای  آنچه ازمثالی  ۶شود. شکل  متوقف می

دهد و همچنین سیگنال خام ارتعاش که طی کل  یمها رخ  ینگبلبر
دهد. توجه کنید که زوال  یمشده است را نشان   یگردآورآزمایش 
نتیجه  دهند و در یموتی را از خود نشان ها رفتارهای متفا بیرینگ

  گردد. یم (تا خرابی) های متفاوت یشآزمامنجر به مدت 
  

  
 ینگارتعاشات بلبر یگنالس؛ )چپ( ها ینگبلبر یقبل و بعد از خراب )۶شکل 

  )راست(
  

شده توسط این سامانه، تحت سه شرایط  یگردآوره دادمجموعه 
  ):۱شده است (جدول  یدتول
 4000Nو  1800rpmشرایط عملیاتی اول:  -
 4200Nو  1650rpmشرایط عملیاتی دوم:  -
 5000Nو  1500rpmشرایط عملیاتی سوم:  -
  

  FEMTO-STیدشده توسط انستیتوی تولی ها داده یکل یشما )۱جدول 
شرایط عملیاتی 

 سوم
شرایط عملیاتی 

 دوم
شرایط عملیاتی 

ها دادهمجموعه  اول

مجموعه  ١- ١بیرینگ  ١-٢بیرینگ  ١-٣بیرینگ 
 ٢- ١بیرینگ  ٢-٢بیرینگ  ٢-٣بیرینگ  یادگیری

 ٣- ١بیرینگ  ٣-٢بیرینگ  ٣-٣بیرینگ 
مجموعه تست

 ٤- ١بیرینگ  ٤-٢بیرینگ 
 ٥- ١بیرینگ  ٥-٢بیرینگ 
 ٦- ١بیرینگ  ٦-٢بیرینگ 
 ٧- ١بیرینگ  ٧-٢بیرینگ 

  
بینی  یشپی ها مدلمجموعه داده اجرا تا خرابی برای ایجاد  ۶
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است و تخمین عمر مفید  شده  فراهمیادگیری)  های داده(مجموعه 
های  یگنالساست.  شده  خواستهبیرینگ دیگر  ۱۱برای  مانده باقی

شده است. هیچ   یآور جمعارتعاش و دما برای همه اجزای آزمایش 
هیچ اطلاعاتی درباره (وجود ندارد  داده رخفرضی برای نوع خرابی 

و ، حلقه داخلی، حلقه خارجی، قفسی ها زوال: ساچمه منشأه و ریش
  ).وجود ندارد غیره
  یادگیریفاز نتایج  - ۲- ۴

برای تمامی ارتعاشات  ها دادهاولیه پردازش  فرآینددر این فاز 
- ۲، ۱- ۲، ۲- ۱، ۱-۱شماره ( های بیرینگیادگیری یعنی  های بیرینگ

، سیگنال ۲و  ۱نمودارهای است. در ) صورت پذیرفته ۲- ۳، ۳-۱، ۲
و ویژگی  نمودارشده در وسط  یهتجز، سیگنال نموداربالای  اصلی در
برای  را به ترتیب نموداردر پایین  هموارشدهو  شده استخراج
  .دهد می، نشان ۲- ۱و  ۱- ۱های  بیرینگ

خوشه  ۴ درنظرگرفتنمیانگین فازی و با  - Cبا استفاده از روش 
مرحله از زوال بیرینگ (وضعیت سلامت تا خرابی کامل)،  ۴ منزله به

افقی و عمودی  های ویژگی مجزا برای طور بهها  مراکز خوشه

است. با داشتن  آمده دست بهیط شرایادگیری هر یک از  های بیرینگ
های افقی و عمودی را برای هر  توان خوشه یم ها خوشهمراکز 

عنوان نمونه، دو ویژگی افقی و  به، ۳نمودار بیرینگ تلفیق نمود. 
 ۱-۱های  های این دو ویژگی را برای بیرینگ عمودی و تلفیق خوشه

  دهد. نشان می ۲-۱و 
یادگیری در شرایط  های بیرینگه همبرای  بندی خوشهبا انجام 
چهارم) تا ه خوشورود به آستانه (زمان ابتدای  زمان مدتمختلف، 

نال)، برای هر یک از سیگه دادخرابی کامل (زمان آخرین 
است و سپس مقدار نسبت  شده  محاسبهیادگیری  های بیرینگ

های یادگیری  وضعیت نهایی با توجه به زمان کل سیگنال
  .)۲است (جدول  آمده دست به

مارکوف رژیم  پس از تعیین نسبت وضعیت نهایی، مدل
یادگیری با  ها بیرینگه همبرای  خودرگرسیونسوییچینگ 
. با استفاده از معیار گردد میوقفه برازش  ۳تا  ۱ درنظرگرفتن

 شده  انتخاب، شده برازشاطلاعات بیزی، بهترین وقفه برای هر مدل 
  ). ۳است (جدول

  

  
چپ)  ی(نمودارها یافق یارتعاشات حاصل از سنسورها ی) برایینشده (نمودار پا استخراج یژگی(نمودار وسط) و و شده یهتجز یگنال(نمودار بالا)، س یاصل یگنالس )١نمودار 
  ١- ١ بیرینگراست)  ی(نمودارها یو عمود

 

  
چپ)  ی(نمودارها یافق یارتعاشات حاصل از سنسورها ی) برایینشده (نمودار پا استخراج یژگی(نمودار وسط) و و شده یهتجز یگنال(نمودار بالا)، س یاصل یگنالس )٢ نمودار
  ٢- ١ بیرینگ راست) ی(نمودارها یو عمود
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  راست) ی(نمودارها ٢- ١چپ) و  ی(نمودارها ١- ١ یها یرینگب یبرا )یینپا یها (نمودارها خوشه یقبالا) و تلف ی(نمودارها یو عمود یافق های یژگیو )٣ نمودار

  
 یریادگی های بیرینگ یبرانسبت وضعیت نهایی  ریمقاد )٢جدول 

  ٢- ٣بیرینگ   ١- ٣بیرینگ   ٢- ٢بیرینگ   ١- ٢بیرینگ   ٢- ١بیرینگ   ١- ١بیرینگ   
 ٠٢٢/٠ ٠٦٣/٠ ٠٠٦/٠ ٠٤٥/٠ ٠٥٣/٠  ٠١٧/٠ نسبت وضعیت نهایی

  
 ٢- ٣ ١- ٣ ٢- ٢ ١- ٢ ٢- ١ ١- ١  یریادگی های بیرینگ های یژگیو یبرا معیار اطلاعات بیزی) ۳جدول 

بیرینگ 
یادگیری

  ویژگی
  ویژگی افقی

  ویژگی عمودی
  ویژگی افقی

  ویژگی عمودی
  ویژگی افقی

  ویژگی عمودی
  ویژگی افقی

  ویژگی عمودی
  ویژگی افقی

  ویژگی عمودی
  ویژگی افقی

 عمودی
۱ ۱/۲۰۹۹۵-۸/۲۱۶۸۷ -۹/۵۶۴۴ -۹/۵۲۶۹ - ۷/۵۸۸۶-۴/۸۳۷۷ -۴/۶۲۰۰ - ۳/۵۸۱۹-۱/۳۴۳۷-۱/۴۰۳۹ -۳/۱۴۰۷۵ -۲/۱۴۰۲۸-
۲ ۲۰۴۱۷ - ۶/۲۱۲۵۵-۹/۵۸۵۷-۴/۵۵۳۴ -۴/۵۹۵۱ -۵/۸۴۷۸ -۵/۶۲۰۲-۵/۵۰۲۹ -۶/۳۴۰۹-۲/۴۰۷۱-۶/۱۳۸۵۷ -۵/۱۲۳۹۶ -
۳ ۳/۲۰۶۸۴ -۰/۲۱۳۲۷ -۹/۵۵۲۵ -۴/۴۹۱۰- ۱/۱۱۱۴۶- ۶/۵۱۸۸ - ۴/۶۰۸۵-۷/۶۶۸۸ -۵/۳۳۵۱ -۶/۴۰۰۷-۲/۱۴۰۲۸-۲/۱۲۳۳۶ -

  
  فاز تستنتایج  - ۳- ۴

در فاز تست، در ابتدا وضعیت زوال بیرینگ، با استفاده از روش 
 سازی شبیه، صورت پذیرفته است و سپس شدهیحتشر بندی خوشه

و عمر  TT بینی یشپبرای  خودرگرسیونمارکوف رژیم سوییچینگ 
است.  آمده  دست به ۳۸ه رابطبا توجه به  مانده باقیمفید 
است و برای هر  گرفته  انجام (Path)مسیر  ۱۰۰برای  سازی شبیه

شده است. با توجه به  یینتع TTزوال و ه مرحل، مسیرهانقطه از 
 TTشده،  بینی یشپی هاTTاز  آمده دست بهتابع توزیع احتمالی 

است.  آمده  دست به% ۹۰و  ۵۰، ۱۰نهایی بر اساس سه سطح برش 
با  مانده باقیمقدار عمر مفید  ۲تست،  همچنین برای هر بیرینگ

  محاسبهتوجه به دو بیرینگ یادگیری مربوطه در هر یک از شرایط 
 آمده دست بهارزیابی روش تلفیق پیشنهادی، نتایج  برایاست.  شده

  :اند شدهدر سه حالت مقایسه 
  .سنسور افقی درنظرگرفتنبا  مانده باقیتعیین عمر مفید  -
  .سنسور عمودی درنظرگرفتنبا  مانده باقیتعیین عمر مفید  -
 تعیین وضعیت زوال برایمیانگین سنسورهای افقی و عمودی  -

ی تلفیق سنسورهای افقی و عمودی، از جا بهدر این حالت، که 
  استفادهتعیین وضعیت (خوشه)  برایمقدار میانگین دو سنسور 

  است. شده
امین بیرینگ و برای هر ݅برای  بینی پیش، نرخ خطای ۴در جدول 

رابطه  صورت بهاست. نرخ خطا  شده  دادهیک از سطوح برش، نشان 
  :گردد میتعریف  ۳۹

ݎܧ  )٣٩( = ஺௖௧ோ௎௅೔ିܲܮܷܴ݀݁ݎ೔஺௖௧ோ௎௅೔ ൈ 100%  
 شده واردبه وضعیت نهایی  بینی پیشاز  پیش ۴- ۱چون بیرینگ 
ܮܷܴآن از فرمول  مانده باقیبود، عمر مفید  = ቀ௧ಷೄ ிௌோଵିிௌோ ቁ محاسبه  

  ، در برخی از شود یممشاهده  ۴که در جدول  طورهمان است.  شده
  

با توجه به  مانده باقیعمر مفید زیادی در تخمین  تفاوت ها نگیریب
که دلیل این موضوع  رسد یم. به نظر وجود دارددو بیرینگ یادگیری 

  به یکی از دو بیرینگ تست  زوال بیرینگ فرآیندشباهت بیشتر 
  

- ۱، ۶- ۱، ۴-۱، ۳-۱ یها نگیریب. در استیادگیری نسبت به دیگری 
 برای یتر مناسبویژگی افقی، ویژگی ، ۷-۲و  ۲-۶، ۲-۵، ۴- ۲، ۷
  را در  یتر شیبگفت سهم  توان یمعمر مفید بوده است و  ینیب شیپ

  

تست  یها نگیریبتوصیف خرابی تجهیز داراست. در سایر 
. اند دادهی نشان نیب شیپعمودی عملکرد بهتری را در  یها یژگیو

، بیش از ۳- ۳و  ۶-۱، ۵- ۱ نگیریببرای سه  مانده باقیعمر مفید 
درحالی  ،است (منفی بودن نرخ خطا) شده  زدهمقدار واقعی تخمین 

  ، تخمین عمر کمتر از مقدار واقعی مانده باقیبیرینگ  ۱۲در  که 
  

ی در ا کننده لیتعداست. استفاده از روش تلفیق سنسورها نقش 
فقط با سنسور افقی و  ینیب شیپی در مقایسه با نیب شیپخطای 

در برخی از  گرید عبارت بهفقط با سنسور عمودی داشته است؛ 
بر اساس ویژگی افقی  مانده باقیتخمین عمر مفید  ها نگیریب

  ) و در برخی دیگر ۷- ۲، ۶-۲، ۵-۲، ۴-۲، ۶-۱، ۴-۱، ۳- ۱(بیرینگ 
  

 تر قیدق) ۳- ۳، ۳- ۲، ۷- ۱، ۵- ۱بر اساس ویژگی عمودی (بیرینگ 
اطلاعاتی در خصوص فیزیک خرابی وجود ندارد  که  از آنجاییاست. 

انتخاب سنسور (افقی یا عمودی) ه دربار یریگ میتصم جهینت درو 
دشوار  مانده باقیتعیین وضعیت زوال و تعیین عمر مفید  برای

  مفید  تواند یماست، استفاده از روش تلفیق اطلاعات سنسورها 
  

حالت برای  ۱۰ی (نیب شیپمورد  ۲۲ درنظرگرفتنبا  تیدرنهاباشد. 
   ۲۰)، در ۳حالت برای شرایط  ۲و  ۲حالت برای شرایط  ۱۰، ۱شرایط 

  

 یریگ نیانگیممورد، روش تلفیق عملکرد بهتری را نسبت به روش 
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نتایج این مقایسه را نشان  ۴نمودار از خود نشان داده است. 
  .دهد یم
  بینی پیش های روشه مقایس - ۴- ۴

مدل مارکوف رژیم سوییچینگ  بینی یشپارزیابی روش  برای
توسط این روش با دو روش  آمده دست به، نتایج خودرگرسیون

عصبی ه شبکو  (Autoregressive Moving Average)خودرگرسیون یعنی روش میانگین متحرک خودرگرسیون 
، با توجه (Autoregressive Neural Network)خودرگرسیون 

و خطای جذر میانگین مربعات  [74] (SCORE)به دو معیار امتیاز  (RMSE)  زیر تعریف  صورت بهمقایسه شده است. این دو معیار
  :گردند می

௜ܣ   = ቐ݁ି݌ݔ ୪୬(଴.ହ).ቀಶೝ೔ఱ ቁ    ௜௙ ா௥೔ஸ଴ ݁݌ݔା ୪୬(଴.ହ).ቀಶೝ೔మబ ቁ    ௜௙ ா௥೔வ଴  )ܧܴܱܥܵ  )٤٠ = ଵே ∑ ௜ே௜ୀଵܣ ܧܵܯܴ )٤١(  = ට∑ (஺௖௧ோ௎௅೔ି௉௥௘ௗோ௎௅೔)మ೔ಿసభ ே  )٤٢( 

بیشتری ه جریمحد،  از  یشب های بینییشپ  بهمعیار امتیاز 
و  (AR)خودرگرسیون  پارامترهایتعیین  فرآیند. دهد میتخصیص 

در مدل میانگین متحرک خودرگرسیون،  (MA)میانگین متحرک 
در فاز  خودرگرسیونمشابه با مدل مارکوف رژیم سوییچینگ 

عصبی ه شبک. همچنین در این فاز مدل استیادگیری 
 های لایه. نرخ یادگیری، تعداد شود میخودرگرسیون، آموزش داده 

پنهان، بر اساس هر یک از دو ه لایدر هر  ها نورونپنهان و تعداد 
نتایج مقایسه بین  ۵شده است. در جدول   یمتنظبیرینگ یادگیری 

است. برای هر بیرینگ تست، نرخ خطای  شده  ارائهاین سه روش 
همان است.  شده  محاسبهه دو بیرینگ یادگیری میانگین با توجه ب

عصبی ه شبک، روش گردد میمشاهده  ۵ که در جدول طور
خودرگرسیون، عملکرد بهتری را با توجه به معیار امتیاز داشته است 
اما با توجه به معیار خطای جذر میانگین مربعات، عملکرد مدل 

یگر، د  ارتعب  به. استبهتر  خودرگرسیونمارکوف رژیم سوییچینگ 
، عملکرد مارکوف رژیم گیری اندازهتقارن در خطای  درنظرگرفتنبا 

، از عملکرد بهتری نسبت به دو روش دیگر خودرگرسیونسوییچینگ 
  برخوردار است.

  

 
  گیری میانگینروش تلفیق و روش  نتایج مقایسه )۴نمودار 

  
    مانده باقیعمر مفید  بینی پیشنرخ خطای  )۴جدول 

 ٢- ١بیرینگ  ١- ١بیرینگ  سنسور بیرینگ تست
۹۰%a ۵۰% ۱۰% ۹۰% ۵۰% ۱۰% 

 ٣- ١بیرینگ 

 b ۰۶/۲۹ ۱۴/۳۸ ۲۰/۴۴ ۷۳/۵۰ ۹۲/۵۵ ۰۳/۵۷افقی
 c ۲۱/۴۴ ۰۳/۸۸ ۴۱/۹۷ ۷۳/۱۰۲ ۴۷/۱۳۰ ۷۶/۱۴۴عمودی

 ۸۶/۱۰۲ ۱۶/۸۷ ۸۷/۷۵ ۹۸/۸۱ ۱۶/۷۷ ۲۳/۳۹ یریگ نیانگیم
 ۹۰/۶۱ ۱۶/۶۱ ۴۲/۶۰ ۷۰/۷۰ ۶۴/۶۵ ۰۸/۳۵ تلفیق

 ٤- ١بیرینگ 

 ۶۳/۲۶ ۶۳/۲۶ ۶۳/۲۶ ۵۲/۱۱۱ ۵۲/۱۱۱ ۵۲/۱۱۱ افقی
 ۳۱/۷۶ ۳۱/۷۶ ۳۱/۷۶ ۰۳/۱۹۶ ۰۳/۱۹۶ ۰۳/۱۹۶ عمودی

 ۹۶/۵۶ ۹۶/۵۶ ۹۶/۵۶ ۴۱/۱۷۸ ۴۱/۱۷۸ ۴۱/۱۷۸ یریگ نیانگیم
 ۹۷/۴۲ ۹۷/۴۲ ۹۷/۴۲ ۶۰/۱۶۶ ۶۰/۱۶۶ ۶۰/۱۶۶ تلفیق

 ٥- ١بیرینگ 

 ۱۱/۲۶ ۶۸/۱۷ ۸۸/۱۲ ۴۸/۷۳ ۹۲/۵۵ ۴۳/۴۸ افقی
 -۳۹/۲ -۰۸/۱۲ -۰۴/۲۲ ۰۶/۳۳ ۹۵/۲۳ ۸۲/۱۶ عمودی

 ۰۱/۱۱ ۱۴/۷ ۰۳/۵ ۱۵/۶۳ ۴۰/۴۵ ۲۴/۳۸ یریگ نیانگیم
 ۶۹/۰ ۰۳/۰ -۶۳/۰ ۴۵/۵۲ ۹۱/۳۷ ۵۹/۳۱ تلفیق

 ٦- ١بیرینگ 

 -۶۴/۱۷ -۴۱/۳۳ -۵۱/۵۴ ۳۹/۴۶ ۷۳/۴۴ ۶۶/۴۱ افقی
 ۲۲/۱۶ ۰۳/۱۲ -۷۲/۴ ۷۳/۸۹ ۲۶/۸۳ ۲۸/۷۷ عمودی

 -۰۲/۱۲ -۱۶/۲۲ -۹۵/۳۰ ۶۹/۷۱ ۴۸/۶۷ ۸۳/۶۱ یریگ نیانگیم
 -۵۲/۹ -۳۱/۱۵ -۸۸/۲۶ ۱۴/۵۳ ۴۴/۵۲ ۷۵/۵۱ تلفیق

 ٧- ١بیرینگ 

 ۱۹/۸۸ ۹۲/۸۰ ۸۱/۷۶ ۱۱/۷۵ ۲۱/۶۹ ۹۱/۴۳ افقی
 ۲۵/۴۱ ۴۶/۳۳ ۱۸/۲۷ ۳۰/۳۱ ۰۷/۲۴ ۱۷/۱۲ عمودی

 ۳۲/۶۹ ۲۰/۶۴ ۲۲/۶۰ ۵۵/۶۵ ۲۶/۶۰ ۶۹/۴۰ یریگ نیانگیم
 ۲۰/۵۱ ۰۶/۵۱ ۷۹/۵۰ ۵۶/۵۸ ۷۰/۵۱ ۹۱/۳۶ تلفیق
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ݎܧ

Mean Fusion



 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــی و همکاران رمضان دیسع ۲۳۶۲

   ۱۳۹۸ مهر، ۱۰، شماره ۱۹دوره                                                                                                                                                                                    پژوهشی مهندسی مکانیک مدرس - ماهنامه علمی

    مانده باقیعمر مفید  بینی پیشنرخ خطای  )۴جدول ادامه 

 ٢- ٢بیرینگ  ١- ٢بیرینگ  سنسور بیرینگ تست
۹۰% ۵۰% ۱۰% ۹۰% ۵۰% ۱۰% 

 ٣- ٢بیرینگ 

 ۵۱/۷۶ ۳۱/۷۴ ۹۹/۷۰ ۹۰/۶۹ ۱۷/۵۱ ۲۱/۴۲ افقی
 ۱۳/۶۲ ۹۷/۶۱ ۲۳/۶۱ ۶۶/۴۶ ۰۷/۳۰ ۷۱/۲۸ عمودی

 ۱۸/۶۸ ۸۴/۶۶ ۸۱/۶۶ ۶۴/۶۱ ۹۹/۴۵ ۶۳/۳۶ یریگ نیانگیم
 ۸۸/۶۲ ۷۴/۶۲ ۶۱/۶۲ ۴۷/۵۳ ۷۶/۴۲ ۳۳/۳۲ تلفیق

 ٤- ٢بیرینگ 

 ۲۱/۳۸ ۰۱/۳۷ ۱۴/۳۶ ۰۷/۳۲ ۰۰/۳۰ ۶۷/۲۶ افقی
 ۱۲/۶۹ ۳۷/۶۳ ۷۱/۵۸ ۰۱/۶۶ ۳۱/۶۲ ۲۰/۵۶ عمودی

 ۹۲/۵۴ ۱۵/۵۱ ۵۱/۴۸ ۲۴/۴۸ ۶۱/۴۶ ۳۶/۴۳ یریگ نیانگیم
 ۸۰/۴۱ ۰۸/۴۱ ۲۱/۳۹ ۸۹/۳۶ ۱۳/۳۶ ۳۸/۳۵ تلفیق

 ٥- ٢بیرینگ 

 ۳۱/۸۰ ۲۲/۷۸ ۱۳/۷۳ ۹۰/۴۱ ۱۱/۳۲ ۶۴/۲۶ افقی
 ۰۴/۱۶۹ ۰۳/۱۶۱ ۰۱/۱۵۲ ۰۰/۱۷۹ ۱۲/۱۷۲ ۲۲/۱۶۱ عمودی

 ۳۴/۱۲۸ ۰۹/۱۲۷ ۶۷/۱۱۴ ۷۶/۱۲۰ ۷۰/۱۱۸ ۵۶/۱۲۲ یریگ نیانگیم
 ۴۰/۹۳ ۱۰/۹۲ ۷۹/۹۰ ۶۴/۹۰ ۹۶/۸۹ ۱۱/۸۸ تلفیق

 ٦- ٢بیرینگ 
 ۸۱/۱۸ ۸۷/۱۱ ۳۰/۱ ۷۰/۲۹ ۰۰/۱۸ ۷۰/۱۵ افقی
 ۲۱/۶۱ ۱۰/۵۲ ۶۹/۱۷ ۴۲/۱۲۶ ۷۷/۱۱۳ ۱۴/۹۶ عمودی

 ۷۸/۴۸ ۱۱/۴۰ ۴۰/۱۱ ۲۷/۲۷ ۶۶/۲۸ ۷۱/۲۲ یریگ نیانگیم
 ۰۹/۳۸ ۲۹/۳۰ ۱۰/۶ ۲۶/۴۰ ۵۰/۳۹ ۲۰/۳۶ تلفیق

 ٧- ٢بیرینگ 

 ۳۳/۵۷ ۱۵/۴۱ ۱۲/۲۷ ۰۱/۴۱ ۹۱/۲۹ ۱۲/۱۱ افقی
 ۱۰/۱۳۰ ۰۶/۱۲۱ ۳۳/۱۱۵ ۱۴/۷۸ ۰۴/۶۶ ۴۱/۳۴ عمودی

 ۸۰/۶۴ ۷۱/۵۵ ۵۸/۵۰ ۸۳/۶۶ ۱۸/۵۳ ۲۴/۲۵ یریگ نیانگیم
 ۵۹/۶۸ ۳۸/۶۳ ۱۲/۶۱ ۲۸/۵۷ ۴۷/۴۴ ۱۹/۱۹ تلفیق

 ٢- ٣بیرینگ   ١- ٣ بیرینگ  سنسور بیرینگ تست
۹۰% ۵۰% ۱۰% ۹۰% ۵۰% ۱۰% 

 ٣- ٣بیرینگ 

 -۲۱/۴۳ -۱۱/۵۰ -۰۹/۶۶ ۶۱/۱۳۴ ۱۲/۱۲۷ ۰۹/۱۱۱ افقی
 -۰۷/۲۵۰ -۱۲/۲۶۵ -۰۴/۲۷۶ ۸۱/۶۲ ۱۹/۵۶ ۱۵/۴۴ عمودی

 -۳۶/۱۷۷ -۴۸/۱۷۳ -۰۶/۱۹۰ ۹۱/۱۰۳ ۰۱/۱۰۴ ۹۳/۹۴ یریگ نیانگیم
  عمودی : سیگنالc: سیگنال افقی؛ b: سطح برش؛ a -۴۳/۲۴۶ -۶۸/۲۴۷ -۰۳/۲۵۹ ۶۹/۸۲ ۳۲/۸۲ ۸۲/۸۰ تلفیق

  
 بینی پیشی ها روشنتایج مقایسه  )۵دول ج

  معیار ارزیابی  بیرینگ تست  ینیب شیپروش 
خطای جذر میانگین مربعات امتیاز٣- ٣   ٦- ٢   ٥- ٢    ٤- ٢ ٣- ٢  ٢- ٢  ١- ٢     ٦- ٥١- ١   ٤- ١  ٣- ١  

  مارکوف رژیم سوییچینگ 
 ۴/۶۳۷۸۵/۱۰۴۹۷/۱۸۸۷۵/۳۳۳۸/۵۱۷۵/۵۲۶۰۵/۳۸۰۳/۹۱۸۹۵/۳۴۹۲۵/۵۳۱۶۵۰۰۸۷۳۵/۰۹۸/۲۲۳۳ خودرگرسیون

 ۸۴/۵۵۱۲/۱۹۱۰۰۱۷۲۸/۰۴۲/۲۹۸۲ -۹/۱۶۴۱/۶۶-۲/۱۰۱۳۵/۲۰۹۶۴/۷۶۷۷/۶۲۱۴/۱۴۱۷/۹۲۸۷/۲۸میانگین متحرک خودرگرسیون
 ۸/۱۷۰۱۲۶۲۸/۰۸۱/۲۲۷۱ ۲/۸۴ ۷/۹۸۳/۲۶۲/۷۵۵۴/۲۰۶۲/۴۳ ۹۱/۵۵-۷/۲۶ ۳/۵۷۲۱/۱۱۱ عصبی خودرگرسیونه شبک

  
  گیری نتیجهبحث و  - ۵

در این مقاله، یک مدل ارزیابی وضعیت زوال و تعیین عمر مفید 
است. در این مدل، از روش  شده  ارائهبرای بیرینگ  مانده باقی

بینی و  یشپمارکوف رژیم سوییچینگ خودرگرسیون برای 
ارتعاشات، از  های دادهاز  آمده دست بهشاخص سلامت  سازی شبیه
فازی برای تعیین وضعیت زوال اولیه تجهیزات و از  بندی خوشه

  استفادهتلفیق اطلاعات  برایشفر  -رویکرد جدید به تئوری دمپستر
پیشنهادی، برای تلفیق اطلاعات سنسورها، از  در روشاست.  شده

است. احتمال  شده  استفادهیک شاهد (مرجع)  عنوان بههر سنسور 
ه فاصلبر اساس  ،زوال های وضعیتتعلق سیستم به هر یک از 

. همچنین در این گردد میتعیین  ها خوشهشاخص سلامت از مراکز 
شده   یمعرف ای کرتسیسمقاله شاخص سلامت جدیدی به نام 

. داراست راخرابی ه آستاناست که توانایی تعدیل نوسانات شدید در 
 FEMTO-ST انیستتو یها مدل، از مجموعه داده یابیارز یبرا

 یجهنت توان یم یسه،و مقا ارزیابی یجهشده است. از نت  استفاده
استفاده  یدر موارد تواند یم یشنهادشدهپلفیق ت روش گرفت که

و باید از مدل  وجود ندارد خرابی یزیکشود که اطلاعات در مورد ف
با  زوال، یتدر مورد وضع گیری یمو تصماستفاده شود  محور داده

کننده باشد.  گمراه تواند یم ،توجه به اطلاعات جداگانه سنسورها

را نسبت  یمطالعه عملکرد بهتر ینا یشنهادیپتلفیق  روش یجنتا
ن ی. همچنتلفیق، نشان داده است برای گیری میانگینبه روش 
 تواند یم خودرگرسیون ییچینگسو یممارکوف رژ بینی یشروش پ

داشته  رژیمدر  اترییبا تغ بینی یشط پیرا در شرا یعملکرد مناسب
روش بهتر  ینعملکرد ا بینی، یشپ ی. با توجه به تقارن در خطاباشد

 یعصبه شبکو  یونمتحرک خودرگرس یانگینمرقیب  یها از روش
  یون است.خودرگرس

  

  پیوست  - ۶
معیار یکنواختی، بیانگر افزایش و یا کاهش روند یک سری زمانی 

  :آید می به دستاست و با استفاده از رابطه زیر 

ሷܯ  )٤٣( = ቤ௡௢.௢௙ ೏೏ೣவ଴௠ିଵ − ௡௢.௢௙ ೏೏ೣழ଴௠ିଵ ቤ  
  

 ۱و  ۰بین  مقادیر تواند می Mሷ. استتعداد مشاهدات  m که طوری  به
Mሷ یکنواخت در یک سری زمانیرا به خود اختصاص دهد( = و  1
Mሷ یک سری غیریکنواخت = 0.(  

است و  زمان بایری، همبستگی یک سری زمانی روندپذمعیار 
  :گردد میزیر محاسبه  صورت به

  

)٤٤(  ܴ = ௡(∑ ∑)ି(ݐݔ ௫)(∑ ௧)ඥሾ௡ ∑ ௫మି(∑ ௫)మሿሾ௡ ∑ ௧మି(∑ ௧)మሿ  



 ۲۳۶۳... به یدیجد کردیبا رو مانده،یباق دیعمر مف نییدوار و تع زاتیزوال تجه تیوضع نییجهت تع یمدلــــــــ ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
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  .استزمان ه دهند نشان t که طوری  به
بیرینگ)،  ۶یادگیری ( های دادهدر این تحقیق با استفاده از 

یری برای دو ویژگی پذروندمیانگین معیارهای یکنواختی و 
  .)۶(جدول  است آمده دست به ای کرتسیسآنتروپی و  -آر.ام.اس

  
و آنتروپی  -آر.ام.اس یژگیدو و یبرا یکنواختیو  یریروندپذ )۶جدول 
  ای کرتسیس

ای کرتسیسآنتروپی - آر.ام.اس  ویژگی
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